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Resumo
Na imagiologia dos dias de hoje, a elastografia é uma técnica bastante promissora
para a deteção do cancro da mama. Apesar de ainda ser pouco utilizada, esta técnica
representa resultados ainda mais promissores quando combinados com a ecografia,
pois permite reduzir o número de biopsias desnecessárias, ter uma maior segurança
nos diagnósticos das lesões, a nível de sensibilidade, especificidade e acurácia, evita
que os pacientes passem por radiação ionizante e os custos são bem menores quando
comparados com outras técnicas.
Este trabalho visa a caraterização dos contornos das lesões da mama, onde o
contorno representa mais um fator de avaliação das imagens de elastografia.
Experimentam-se vários algoritmos de segmentação a imagens de elastografia a
cores e com base nos resultados é selecionado o Elasto Region. Na primeira parte
do algoritmo é adicionado um pré-processamento de imagem através de operadores
morfológicos por forma a isolar a lesão. Na segunda parte é aplicado o contorno ativo
sem bordas para delimitar a lesão pretendida.
São comparados os resultados finais obtidos de forma semi-automática com o Elasto
Region, com os contornos delimitados manualmente por um médico especialista,
através da razão de superposição. Das 104 imagens de elastografia a cores
recolhidas obtém-se ∼37% das lesões utilizando a escala de cor RGB e ∼29%
utilizando a escala HSV. Tendo em conta que a razão de superposição funciona
quando os contornos são fechados, retira-se o número de imagens que o algoritmo
não conseguiu obter um contorno fechado, assim utilizando 83 imagens na escala
RGB temos ∼45% e com 63 imagens na escala HSV obtém-se ∼46%. Desta forma
passa-se a conhecer o desempenho do algoritmo e pode-se concluir que é
necessário ramificar o algoritmo para vários grupos de imagens. Pois diversos grupos
de imagens requerem diferentes pré-processamentos.
Palavras-chave: elastografia, operadores morfológicos, contorno ativo sem bordas, razão de
superposição
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Abstract
Nowadays the elastography technique is very promising for the detection of breast
cancer. Although it is not widely used because the lack of belief. It has very promising
results when combined with ultrasound images, allowing to reduce the number of
unnecessary biopsies, increasing the safety of lesion’s diagnosis at the level of
sensitivity, specificity and accuracy, avoids patients to suffer from ionizing radiation
and his costs are much lower when compared with other techniques.
The thesis aims to characterise the contours of breast lesions, where the boundary is
one more factor to evaluate elastography images. Some segmentation algorithms are
experienced with elastography images and based on their results the Elasto Region is
selected. The first part of algorithm is to make a pre-processing through morphological
operators in order to isolate the lesion. On the second part, it is applied the active
contour without edges to bound the desired lesion.
The final results obtained by semi-automatic method (Elasto Region) are compared to
contours manually delimited by a medical expert through the overlap ratio. The results
are about ∼37% of all lesions from 104 images using the RGB colour scale and ∼29%
using the HSV scale. Given the overlap ratio only works with closed contours, it is cut
the number of images that the algorithm was unable to obtain a closed contour thus
it has 83 RGB images and the results are ∼45% and using 63 images from HSV it
gets ∼46%. Therefore it is evaluated the performance of the algorithm using these two
colours scales, which is now possible to accomplish that the algorithm needs some
modifications to get better results or even make a new branch to work with some kind
of images and several kinds of pre-processing.
Keywords: elastography, morphological operators, active contour without edges, overlap ratio
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Capítulo 1
Introdução
Neste capítulo são apresentados a motivação, os objetivos, a organização do trabalho
e a sua contribuição. Pretende-se realçar a importância da elastografia para a deteção
do cancro da mama, e a necessidade de continuar os estudos e desenvolvimento
das técnicas utilizadas nas imagens de elastografia para que esta técnica possa ser
utilizada com maior frequência, garantindo uma maior sensibilidade e fiabilidade nos
resultados.
1.1 Motivação
Havendo escassos estudos na literatura de imagiologia sobre a obtenção
semi-automática de segmentação de imagens de elastografia, e sendo esta uma
técnica bastante promissora para a deteção do cancro da mama, torna-se importante
a investigação nesta área. Esta é uma técnica relativamente recente, que sendo uma
técnica de imagiologia não utiliza radiação ionizante, é não evasiva, os resultados
obtidos são rápidos e os seus custos são muito menores quando comparados com
outras técnicas, pelo que faz todo sentido aprofundar o estudo de segmentação a
imagens de elastografia e analisar os resultados. Conhecendo três técnicas de
1
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imagiologia: mamografia, ecografia e elastografia utilizadas nos tecidos mamários,
sabe-se hoje que a combinação das imagens de ecografia modo-B com a elastografia
apresenta resultados muito promissores [1]. Face ao uso destas duas técnicas e por
forma a melhorar a qualidade das mesmas pretende-se contribuir para os
diagnósticos de forma mais completa e segura possível. Através das características
que as imagens de elastografia apresentam e pelo contorno das lesões, pretende-se
ajudar a distinguir o tipo de lesão em causa, evitando ao máximo a utilização da
biopsia cujas desvantagens são conhecidas.
Um dos critérios semiológicos mais utilizados na análise de lesões em imagens de
elastografia é a regularidade do contorno versus a irregularidade, mais a favor de
benignidade ou malignidade. Atualmente esta avaliação é subjetiva porque depende
de cada operador cujos contornos são traçados de forma manual, e se existir uma
ferramenta adicional que objetive melhor o contorno, então o mesmo operador terá
mais um fator de valor acrescentado na sua decisão, que por exemplo pode ser
utilizado para desempatar entre pares num rastreio.
Atendendo a estes fatores tem particular interesse desenvolver e analisar métodos
e algoritmos de processamento de imagem (PI) que ajudem a diagnosticar lesões
mamárias em imagens de elastografia.
1.2 Objetivos
Tendo em conta a natureza das imagens de elastografia, uma abordagem natural à
extração automática de informação clinicamente relevante segue-se a mesma
estratégia utilizada nas imagens de ecografia mamária. No entanto a elastografia tem
características específicas que levam a uma representação própria principalmente
dos eventos malignos pelo que se pretende estudar técnicas de segmentação em
imagens de elastografia mamária. As abordagens a seguir consistem por um lado na
aplicação de técnicas de segmentação que deram bons resultados quando aplicadas
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a imagens de ecografia mamária e por outro lado na extração de contornos das
imagens de elastografia para ajudar a delinear a área suspeita. Assim obtém-se mais
um fator de análise para os diagnósticos das imagens, caminhando para a redução
do número de biopsias desnecessárias (benignas) aos pacientes com massas
palpáveis ou com mamografias e ecografias inconclusivas.
Pretende-se efetuar o estudo de segmentação de lesões em imagens de elastografia
a cores. Através do uso das técnicas de pré-processamento, aplicando os operadores
morfológicos, às imagens de elastografia a cores pretende-se isolar a região suspeita
de lesão. Após se ter a região da lesão isolada pode-se então obter o contorno da
mesma com base em algoritmos de segmentação de contorno ativo.
1.3 Organização do Trabalho
O trabalho está estruturado em cinco capítulos. O primeiro capítulo é a introdução
onde são apresentadas a motivação, os objetivos, a organização da dissertação e as
contribuições do trabalho. O segundo capítulo é o enquadramento, este fala sobre
os princípios do processamento digital de imagem (PDI), os passos que envolve e
uma breve descrição de cada um deles. São explicados de forma mais detalhada
alguns dos operadores morfológicos e os principais tipos de segmentação aplicáveis.
É também apresentada a técnica de elastografia, realçando a sua importância, os
cuidados a ter na aquisição das imagens, os artefactos conhecidos e as propriedades
das imagens. O capítulo três contém a metodologia de trabalho, onde é explicado todo
procedimento de estudo efetuado, as técnicas experimentadas e a razão da técnica
escolhida. Esta última é explicada de forma mais detalhada, visto ser a técnica mais
explorada. No capítulo quatro são apresentados, avaliados e discutidos os resultados
obtidos e mencionadas algumas das limitações e problemas encontrados no algoritmo.
Por último, o capítulo cinco contém as conclusões do trabalho e o trabalho futuro.
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1.4 Contribuições do Trabalho
Este trabalho visa:
• Identificar técnicas de PI que possam ajudar a melhorar a identificação e
classificação de lesões dos tecidos mamários em imagens de elastografia.
• Ajudar a caraterizar os tipos de lesões através dos contornos, que podem ser
avaliados pela sua regularidade versus irregularidade.
• Obter mais um fator de decisão para os operadores de imagem caminhando na
direção de reduzir o número de biopsias.
Capítulo 2
Enquadramento
Este capítulo assumirá a forma de uma revisão bibliográfica que permitirá situar o
âmbito do trabalho aqui apresentado. Introduzem-se os métodos de diagnóstico clínico
para o cancro da mama, uma breve descrição do PDI, a imagem digital, os diversos
passos do PDI, alguns operadores morfológicos, os diversos tipos de segmentação de
imagens e uma introdução à elastografia mamária, contendo a aquisição de imagens,
os seus artefactos e algumas propriedades das imagens de elastografia que ajudam
ao diagnóstico médico.
2.1 Métodos de Diagnóstico Clínico
O diagnóstico baseado em ultra-som não utiliza radiação ionizante e é não evasivo.
Apresentando assim a vantagem de promover o conforto aos pacientes durante o
exame, por ser não evasivo e de rápida obtenção dos resultados finais. A biopsia
continua a ser o gold standard usado na avaliação final de lesões mamárias, sendo
esta uma técnica evasiva. Os desenvolvimentos na imagiologia ainda não
apresentam resultados que permitam diminuir o número de biopsias e a maioria dos
sistemas de aquisição de imagens médicas envolvem radiação eletromagnética.
5
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A ultrassonografia (ecografia) não é considerada suficientemente sensível ou
específica para diagnosticar os vários tipos de lesão. Cada método tem as suas
propriedades e características específicas e são usados como complemento. Em
1991 Ophir [2] introduziu um novo método de produção de imagens através do
ultra-som: a elastografia. As imagens produzidas com esta técnica têm relação com a
informação obtida pela palpação manual e têm sido qualificadas como capazes de
representar pequenas lesões mamárias com alguma confiança. Vários relatos na
bibliografia sustentam o facto de a elastografia ser um método importante na deteção
de cancro de mama, e de, quando usado em conjunto com a ultrassonografia poder
chegar mesmo a apresentar melhores resultados que a mamografia [1].
A extração automática de informações a partir das imagens de ultrassonografia
envolve normalmente uma fase de segmentação para isolamento da área suspeita na
imagem, e outra fase para análise da morfologia e textura dessa mesma área, que
possam levar a um diagnóstico médico. No caso da elastografia a obtenção
automática de informação está ainda pouco explorada. Além disso, a elastografia tem
sido considerada de difícil interpretação, podendo haver muitos fatores causadores
de artefactos que podem levar a um diagnóstico errado [3].
2.2 Processamento Digital de Imagem
Os sistemas de PI funcionam grande parte das vezes com base em testes que
permitam chegar a uma solução próxima da desejável. Como tal requer-se a
capacidade de criar, modificar e personalizar métodos e algoritmos para se conseguir
aproximações de soluções que permitam a implementação de um sistema viável. O
PI é desenvolvido consoante os objetivos pretendidos.
Existem duas áreas de aplicação do PDI, sendo a primeira o melhoramento da
aparência de determinadas estruturas na imagem para uma fácil interpretação
humana e a segunda o processamento de dados para armazenamento e transmissão
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[4] [5]. A vasta quantidade de aplicações de PDI existentes nos dias de hoje deve-se
à necessidade da mesma com o grande desenvolvimento computacional face aos
desenvolvimentos de novos algoritmos e de novas técnicas para lidar com sinais
multi-dimensionais. Algumas das áreas de aplicação do PDI são por exemplo: análise
de recursos naturais, meteorologia via imagens de satélite, transmissão digital de
sinais de televisão, análise de imagens biomédicas, radiação nuclear, aplicações em
sensores visuais e robótica.
Com o objetivo de identificar zonas de interesse, as imagens capturadas pelos
sistemas nas diversas partes do espectro eletromagnético, dependem
maioritariamente da qualidade de representação dos dados contidos nas imagens.
Contrariamente ao olho humano que tem a visão limitada a determinada banda do
espectro eletromagnético (∼380 nm e ∼780 nm), cujo sistema visual humano e o
mecanismo de perceção tridimensional podem ser iludidos facilmente, as máquinas
de imagem cobrem quase todo o espectro eletromagnético, variando desde os raios
gama até às ondas rádio, embora existam os artefactos que se devem ter sempre em
consideração.
O PDI envolve técnicas para análise de dados multi-dimensionais adquiridos por
diversos tipos de sensores. Pode-se dizer que o PDI é toda manipulação de imagem
realizada por um sistema [4] [5]. Estas manipulações podem envolver diversos
passos desde: pré-processamento, redução de ruído, aperfeiçoamento de contraste,
afinamento da imagem, etc.
2.3 Imagem Digital
Uma imagem pode ser definida como uma representação visual de uma ideia ou de um
objeto e ter várias interpretações. Pode-se definir a imagem digital como uma função
bidimensional de valores discretos, f(x, y), onde x e y são coordenadas espaciais num
plano, e a amplitude f é a intensidade do ponto, sendo também conhecido por pixel.
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Quanto menor for o pixel maior será a sua resolução [4] [5].
Para se criar uma imagem digital é preciso converter os dados contínuos detetados
para formato digital. Esta conversão envolve dois processos, a amostragem e a
quantização. Desta maneira é preciso discretizar a função f(x, y), ou seja discretizar
as suas coordenadas e as suas intensidades. A amostragem significa a digitalização
dos valores das coordenadas dos pixeis e a quantização a digitalização dos valores
de intensidade. É com base na amostragem e na quantização que a imagem digital é
uma função discreta representada por amostras medidas em intervalos regulares.
Desta forma obtém-se uma matriz bidimensional, em que o intervalo de amostragem
é a resolução espacial da imagem e a resolução espacial é a capacidade de distinguir
os detalhes numa imagem [4] [5].
As imagens digitais a cores são formadas pela combinação de planos de imagens 2D
individuais. Um bom exemplo disso é o sistema de cores, RGB (Red, Green, Blue)
(Vermelho, Verde, Azul) que consiste em três componentes ou planos individuais de
cor, que quando combinadas as matrizes de cada componente formam a imagem a
cores. Existem vários sistemas de cor, tais como RGB, CMYK (Cyan, Magenta,
Yellow, blacK) (Cíano, Magenta, Amarelo, Preto), HSV (Hue, Saturation, Value)
(Tonalidade, Saturação, Valor) e HSL (Hue, Saturation, Lightness) (Tonalidade,
Saturação, Luminosidade) sendo estes utilizados conforme as necessidades de cada
aplicação.
2.4 Passos do Processamento Digital de Imagem
Existe um diagrama geral dos passos do PDI como ilustra a Figura 2.1. Em PDI
transmite-se a ideia de que todas as metodologias que podem ser aplicadas às
imagens são de diferentes propósitos e que possibilitam diferentes objetivos.
A aquisição de imagem é o primeiro passo da Figura 2.1, cuja finalidade é obter
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FIGURA 2.1: Diagrama geral dos passos do PDI. Figura baseada no livro Digital Image
Processing [4].
uma imagem já em formato digital. A aquisição de imagem pode passar por algum
tipo de pré-processamento, desde o dimensionar a imagem, realçar contrastes,
remover ruídos, isolar regiões, etc. Pretende melhorar a imagem por forma a
aumentar a probabilidade de sucesso nos passos seguintes.
O melhoramento de imagem e filtragem é o processo de manipulação de imagem
que geralmente resulta num formato mais orientado a uma aplicação específica.
Embora que de modo geral existam vários métodos específicos para cada tipo de
imagem que se queira melhorar, não existe no entanto, nenhum padrão para o
melhoramento de imagem. Quando uma imagem é processada para interpretação
visual, o analista é que avalia e quantifica as melhorias obtidas pelo método, assim
pode-se dizer que este processo é subjetivo.
O restauro de imagem é um passo que também lida com a aparência de imagem.
Ao contrário do melhoramento de imagem, que é subjetivo, a restauração de imagem
é um processo objetivo no sentido que as técnicas de restauração são baseadas em
modelos matemáticos.
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A cor é muito importante até mesmo para extrair características de interesse numa
imagem. Daí o valor do processamento da cor.
As wavelets (onduletas) e o processamento de multi-resolução são a base para
a representação de imagens em várias resoluções e também para a compressão de
dados das imagens.
A compressão tal como o nome indica lida com técnicas para reduzir o espaço
requerido de armazenamento das imagens, ou para a largura de banda necessária
para a sua transmissão.
O processamento morfológico tem a função de extrair os componentes de uma
imagem que sejam úteis para a representação e descrição das suas formas. Este é
baseado em modelos matemáticos e tem grande valor para o processamento de
imagem.
A segmentação delimita as várias regiões de uma imagem. A segmentação
autónoma é uma das tarefas mais difíceis em PDI. No geral, quanto mais precisa for
a segmentação melhor será o sucesso de reconhecimento dos objetos. O resultado
final da segmentação é o conjunto de pixeis que separam uma região da imagem de
outra ou todos os pontos da própria região.
Nas fases de representação e descrição, convertem-se os dados para um formato
adequado ao processamento computacional. Primeiro tem de se decidir se os dados
são representados como fronteiras ou como regiões completas. A representação por
fronteiras é apropriada quando o interesse está nas características de forma externa,
tais como cantos ou pontos de inflexão, enquanto que a representação por região é
apropriada quando o interesse se concentra em propriedades internas, tais como as
texturas ou a forma de esqueleto.
O reconhecimento de objetos é o passo que atribui uma etiqueta a um objeto,
baseado na informação fornecida pelo seu descritor. A interpretação envolve a
atribuição de significado a um conjunto de objetos individuais reconhecidos.
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É de salientar que nem todas as aplicações de PI exigem a complexidade das
interações implícitas na Figura 2.1. Na maioria dos casos não é necessário realizar
todos os passos descritos. Contudo, à medida que a complexidade das tarefas de PI
aumenta, o número de passos necessários para resolver o problema também
aumenta [4] [5].
2.5 Operadores Morfológicos
A palavra morfologia refere-se ao estudo das formas que um ente pode tomar. No
contexto deste trabalho dá-se especial atenção à morfologia matemática, uma
ferramenta que permite extrair componentes das imagens que possam facilitar a
análise das mesmas. Este tipo de morfologia é aplicada em várias áreas de
processamento e análise de imagens, com vários objetivos distintos, sendo bastante
utilizada no pré e pós-processamento de imagem. Exemplos de operadores
morfológicos são a erosão, dilatação, abertura, fechamento, deteção de bordas,
esqueletização, afinamento, preenchimento de regiões, espessamento e poda. Os
operadores morfológicos são aplicados às imagens de acordo com os objetivos
pretendidos.
A linguagem da morfologia matemática é baseada na teoria dos conjuntos, que permite
grandes aproximações para os diversos problemas de PI. Os conjuntos em morfologia
matemática representam objetos numa imagem. Algumas funções interessantes da
teoria dos conjuntos que são vulgarmente aproveitadas em morfologia matemática
são a interseção, a união, a diferença ou o complemento.
A reflexão e a translação são operações muito utilizadas na morfologia. A reflexão
reflete a imagem e a translação transfere a imagem de um lugar para outro. Estas
operações são empregues extensivamente na morfologia para realizar operações de
elemento estruturante (EE). O EE é um conjunto pequeno completamente definido
utilizado como referência para percorrer a imagem com determinadas propriedades
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de interesse para se obter resultados. Quando se trabalha com imagens deve-se
especificar a origem do EE que geralmente é indicada com um ponto preto e colocado
no seu centro. Muitas das operações morfológicas são baseadas no EE, assim a forma
e o tamanho do EE deve ser adaptado face às propriedades geométricas dos objetos
em estudo.
Um dos operadores morfológicos de interesse neste trabalho é o operador
complemento. Seja A um conjunto de Z2 e as coordenadas dos seus pixeis (x, y).
Considerando w = (x, y) como um elemento de A, então o complemento de A pode
ser definido como dita a Equação 2.1.
Ac = {w|w /∈ A} (2.1)
O operador erosão reduz os objetos de uma imagem, desbasta. Tendo em conta
que o uso deste operador beneficia a cor preta, ou seja, reduz os diversos objetos
porque expande a cor escura. A erosão consegue dissipar componentes de ruído e os
detalhes menores que o EE são filtrados ou removidos completamente da imagem. A
erosão de A por B é simbolizada por A 	 B, assim tendo os conjuntos A e B em Z2
tem-se a definição matemática da erosão na Equação 2.2.
A	B = {z|(B)z ∩ Ac = ∅} (2.2)
Sendo Ac o complemento de A e ∅ o conjunto vazio.
A dilatação acrescenta uma camada de pixeis à região. Este operador dilatação
realça e expande a imagem através da forma do EE utilizado, tendo em conta que
este operador beneficia a cor branca, ou seja, dilata as regiões de cor clara. Como os
resultados dos operadores morfológicos são sempre imagens binárias, pode-se dizer
que a erosão e a dilatação são o dual um do outro, o que torna esta propriedade
bastante útil quando o EE é simétrico relativamente à sua origem. A dilatação de A
por B é simbolizada por A ⊕ B. Tendo os conjuntos A e B em Z2 tem-se a definição
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matemática da dilatação na Equação 2.3.
A⊕B = {z|(Bˆ)z ∩ A 6= ∅} (2.3)
Esta equação contém a reflexão do conjunto B, simbolizado por Bˆ, sobre a sua
origem e o deslocamento desta reflexão por z, em que ∅ representa o conjunto vazio.
A dilatação de A por B é o conjunto de todos os deslocamentos z, tal que Bˆ e A
sobreponham-se pelo menos a um elemento.
A combinação dos operadores erosão e dilatação em que a erosão é seguida da
dilatação define-se o operador abertura. Este operador suaviza o contorno de um
objeto, quebra istmos estreitos e elimina saliências finas.
O operador fechamento é a dilatação seguida da erosão, que também suaviza as
secções de contornos, mas contrariamente à abertura, une pontas estreitas e golfos
longos e finos, elimina buracos e preenche ainda certas lacunas nos contornos. Estes
dois operadores são o dual um do outro. Em determinadas situações é uma ferramenta
muito útil o uso de ambos os operadores no mesmo objeto da imagem.
O operador reconstrução faz uma transformação morfológica que envolve duas
imagens e o EE. Uma imagem é o marcador que é o ponto de partida para a
transformação. A outra imagem é a máscara que define a transformação. O EE
define a conectividade. Se G for a máscara e F for o marcador, a reconstrução de G
a partir de F , simbolizada por RG(F ) é definida pelo processo iterativo representado
na Figura 2.2. Devendo F ser um subconjunto de G, ou seja, F ⊆ G. Suponha-se um
exemplo de uma imagem sintética com fundo preto e com uma figura abstrata na
imagem cujo seu contorno é irregular. Tendo o contorno da figura abstrata e
definindo-a como marcador, aplica-se então o operador de reconstrução e
consegue-se obter toda superfície da figura abstrata. Pode-se compreender melhor
esta explicação observando a Figura 2.3.
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1. Inicializa h1 para ser o marcador da imagem F .
2. Cria o EE, B.
3. Repete: hk+1 = (hk ⊕B) ∩G até que hk+1 = hk.
4. RG(F ) = hk+1.
FIGURA 2.2: Processo iterativo do operador reconstrução. Figura baseada no livro
Digital Image Processing Using MATLAB [5].
FIGURA 2.3: Exemplo do operador reconstrução. Contando de cima para baixo e da
esquerda para a direita, a primeira imagem é a original (máscara), a segunda é a
imagem marcador, a terceira, quarta e quinta são os resultados intermédios, conforme
o número de iterações, e a sexta é o resultado final. Figura retirada do MATLAB Digest,
Academic Edition [6].
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Existem muitos mais operadores morfológicos que se poderiam apresentar, mas
apenas são referidos os mais relevantes para o estudo a efetuar. Quando se trabalha
com imagens binárias o objetivo principal destes operadores morfológicos é a
extração dos componentes da imagem que sejam úteis para passos seguintes, tais
como a segmentação. Assim estes operadores devem ser utilizados de acordo com
as necessidades pretendidas. Todas estas definições estão apresentadas e
ilustradas no livro Digital Image Processing [4] de forma mais detalhada [5] [7] [8].
2.6 Segmentação de Imagens
Os algoritmos de segmentação de imagem permitem identificar e localizar regiões ou
objetos de interesse nas imagens digitais de acordo com as suas características, (cor,
intensidade, textura, resposta na frequência, etc.) com o objetivo de simplificar a
representação da imagem para posterior análise. Através dos algoritmos
implementados computacionalmente definem-se nas imagens recortes automáticos
em redor dos objetos de interesse, fazendo a subdivisão da imagem em várias
regiões ou em conjuntos de contornos. Entenda-se uma região como um conjunto de
pixeis contíguos que se espalham de forma bidirecional e que apresentam
uniformidade. Deste modo é possível achar as diferenças entre dois ou mais objetos
e distinguir os pixeis das diferentes regiões, o que faz com que o algoritmo consiga
interpretar os pixeis contíguos e os agrupe em regiões. O nível de detalhe da
subdivisão depende da resolução necessária ao problema, ou seja, a segmentação
deve parar quando os objetos ou regiões de interesse numa aplicação tenham sido
detetados.
A segmentação de imagens é útil em diversas áreas, tais como a localização de
tumores, medição de volumes de estruturas anatómicas em aplicações médicas,
localização de objetos, reconhecimento facial, controlo automático e visão
computacional. Atualmente existem várias abordagens à segmentação, como por
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exemplo a segmentação baseada em formatos, baseada nas características dos
pixeis, baseada em histogramas, deteção de descontinuidades, deteção de pontos,
deteção de linhas, deteção de bordas, segmentação de cores e segmentação por
intensidades, mas não existe uma solução geral aplicável a qualquer problema. O
que normalmente acontece é uma combinação de várias técnicas de modo a adaptar
a situação ao domínio do problema. Assim o problema fundamental da segmentação
é particionar uma imagem em regiões de modo a que satisfaça as condições
pré-definidas.
Grande parte dos algoritmos de segmentação são aplicados extensivamente à ciência
e ao quotidiano. Estes algoritmos categorizam-se em segmentação baseada em
contornos, segmentação baseada em regiões e segmentação de agrupamento de
dados. Os algoritmos destas categorias são baseados em uma das propriedades de
intensidade: a descontinuidade ou a similaridade.
A segmentação baseada em contornos baseia-se na descontinuidade, a
abordagem é particionar a imagem com base em alterações abruptas de intensidade,
exemplos são: a deteção de bordas e linhas ou a deteção de pontos isolados. Na
descontinuidade supõe-se que as fronteiras das regiões são suficientemente
diferentes uma das outras e que o seu fundo permite a deteção de contornos com
base na intensidade de descontinuidade. Geralmente esta segmentação aplica-se à
deteção de contornos.
A segmentação baseada em regiões leva em conta a abordagem da similaridade,
esta abordagem particiona a imagem em regiões com base na semelhança entre os
pixeis partindo de um determinado critério previamente definido. A maioria dos
modelos desta segmentação são baseados na suposição de intensidades
homogéneas [9]. Exemplos são: a limiarização, o crescimento de regiões, a divisão e
junção de regiões ou a exploração rápida. Todos estes expandem cada região pixel
por pixel baseado no valor do pixel ou no nível de quantização, de modo a que cada
grupo tenha uma boa relação posicional. Um dos algoritmos bastante utilizados é o
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algoritmo Watershed cujas regiões vão crescendo.
O algoritmo Watershed pode ser explicado através da seguinte analogia, uma
imagem com vários níveis de cinza pode ser vista como uma superfície cujos pontos
têm altitudes relativas aos valores dos pixeis. Quanto maior for o valor do nível de
cinza correspondente maior é a altitude. As bordas dos objetos têm relevo e a
superfície é formada por vales e bacias. Assim enche-se a superfície a partir dos
pontos mais baixos e conforme o aumento do nível nos vales e nas bacias, estas
começam a transbordar e tocam em outras bacias. Neste ponto são construídas
barragens para evitar a união das mesma. No entanto, muitas vezes este método
conduz à sobre segmentação e para contornar este efeito utilizam-se marcadores
que servem para marcar pontos estratégicos para ajudar o algoritmo a interpretar as
várias regiões de maneira diferente.
Por fim o agrupamento de dados baseia-se na imagem inteira e é considerado uma
distância entre cada grupo. As características dos agrupamentos de dados são que
cada pixel do grupo se diferencia perante os outros grupos. O método elementar do
agrupamento de dados pode ser dividido de forma hierárquica e em grupos
particionados.
De modo geral quanto mais precisa for a segmentação maior será o reconhecimento
dos objetos. A acurácia da fase de segmentação determina o sucesso ou falha dos
procedimentos de análise de imagem. Após o processo de segmentação, cada objeto
é descrito através das suas propriedades geométricas e topológicas, como por
exemplo o contorno, a área, a forma e a textura que podem ser extraídos dos objetos
e posteriormente utilizados no processo de análise [4] [5].
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2.7 Elastografia
A elastografia é uma técnica promissora não evasiva baseada em ultra-som que
permite avaliar o tipo de lesões, e é descrita por Ophir [2]. Esta pode ser aplicada em
diversas partes do corpo humano, mas este trabalho assenta no estudo das lesões
dos tecidos mamários. A técnica utiliza o mesmo princípio da palpação, pois o tecido
é comprimido por uma sonda em torno da área de interesse (ROI), sendo esta área
um subconjunto selecionado de amostras dentro de um conjunto de dados
identificados para um propósito específico, e a deformação do tecido resulta numa
imagem, cujo instrumento de captura de imagens chama-se ultra-sonógrafo.
Atualmente existem três métodos para obter imagens de elastografia: mãos livres,
onda transversal (SWE) e o impulso de força de radiação acústica (ARFI). O método
mãos livres é manual e portanto mais difícil para os operadores, pois requer alguma
experiência para se conseguir obter imagens com boa qualidade e que sejam
interpretáveis [10]. Este método mostra imagens qualitativas que a maioria das
empresas usa para diferenciar a rigidez relativa entre a lesão e o tecido mamário
circundante. O método SWE é um método automático e apresenta um novo modo
teoricamente independente do ultra-sonógrafo, permite informações mais
quantitativas, o que é útil para caracterizar as lesões da mama. Por último o método
ARFI também automático, que permite obter melhor qualidade e resolução das
imagens, permite também calcular a rigidez dos tecidos mais profundos.
A técnica de elastografia consegue determinar a elasticidade dos tecidos a partir da
deformação sofrida. É com base na distribuição de elasticidade dos tecidos ou dos
objetos sondados que se mapeia a cor, segundo uma escala de cor padronizada, que
representa a elasticidade dos tecidos. Note-se que ainda não existe uma escala de
cor padronizada internacionalmente, pois as escalas variam consoante as marcas dos
equipamentos [10]. Um exemplo de uma escala de cor é dos equipamentos da marca
c©Hitachi, que utiliza a escala proposta por Itoh [11], e apresenta as imagens das
lesões e da área circundante numa escala de gravidade de doença de 1 a 5 [11]. Os
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níveis 1, 2 e 3 são considerados lesões benignas, já o 4 e 5 são considerados lesões
malignas e representam um estado avançado da lesão.
Existe uma relação entre esta escala de gravidade de doença e a escala de cor: O
nível 1 dita uma deformação uniforme para toda a lesão hipoecóica, sendo esta
sombreada uniformemente a verde. O nível 2 apresenta uma deformação em grande
parte da lesão hipoecóica, quando vista pela ultra-sonografia, com algumas zonas
sem deformação, contém um padrão em mosaico de cor verde e azul. O nível 3
apresenta uma deformação na periferia da lesão hipoecóica com poupança no centro
da lesão, sendo a parte periférica da lesão a verde e a parte central a azul. O nível 4
é sem deformação em toda lesão hipoecóica, toda a lesão é representada pela cor
azul, mas a zona envolvente não é incluída. O nível 5 é sem deformação em toda a
lesão hipoecóica ou na zona envolvente, ambas em azul.
A cor azul indica regiões com pouca elasticidade, ou seja, são regiões de tecido duro.
Os tecidos malignos geralmente são mais rijos que os tecidos normais no peito e os
tumores malignos geralmente são infiltrantes e invadem os tecidos adjacentes, criando
na imagem contornos irregulares ou indefinidos. Desta forma analisando o contorno
de uma lesão é possível iniciar uma hipótese diagnóstica que aponte a malignidade,
Alvarenga [7]. Já a cor vermelha indica regiões de alta elasticidade, ou seja, tecidos
macios. A Figura 2.4 representa um exemplo de uma imagem de elastografia a cores
na escala de Itoh [11].
Com base no estudo de Zhi [1], que compara três técnicas de imagiologia existentes
a mamografia, a ecografia e a elastografia, num universo de 296 lesões, em 232
pacientes, dos quais 87 são malignos e 209 benignos, concluiu-se que a elastografia
é a mais especifica (95.7%) e a que tem menor taxa de falsos-positivos (4.3%). A
acurácia (88.2%) e os valores positivos preditivos (87.1%) da elastografia são
maiores quando comparados com a ecografia (72.6% e 52.5%, respetivamente). Já
os valores de sensibilidade, os valores negativos preditivos e a taxa de
falsos-negativos são os mesmos nas três técnicas. A combinação da elastografia
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FIGURA 2.4: Exemplo de imagem de elastografia na escala de cor de Itoh.
com a ecografia apresenta melhor sensibilidade (89.7%), melhor acurácia (93.9%),
menor taxa de falsos-negativos (9.2%), melhor especificidade (95.7%), melhores
valores positivos preditivos (89.7%) e menor taxa de falsos-positivos (4.3%). Desta
forma pode-se afirmar que a combinação da elastografia com a ecografia apresenta
os melhores resultados para a deteção do cancro da mama [1], onde a elastografia é
sobreposta à ecografia convencional. A combinação das duas técnicas permite assim
detectar o cancro mais rapidamente, reduzir o número de biopsias desnecessárias,
oferecendo um maior conforto e uma menor ansiedade aos pacientes e os custos
desta técnica são mais reduzidos.
A técnica de mamografia utilizada nos dias de hoje usa radiação ionizante, algo
potencialmente prejudicial ao ser humano, pois pode danificar células e afetar o DNA
causando doenças graves, tais como o cancro. É uma técnica que limita a sua
utilização conforme a idade da pessoa e também pela frequência de utilização. Já a
elastografia apresenta riscos reduzidos para os pacientes.
Na elastografia é preciso ter em conta todos os fatores que afetam a rigidez das lesões,
porque há uma coincidência de elasticidade entre as lesões da mama benignas e
malignas [12], o que faz ter cuidado reforçado na sua análise [1] [7].
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2.7.1 Aquisição de Imagens
A elastografia requer alguns conhecimentos prévios por parte dos operadores para
se ter uma maior garantia perante a classificação final das imagens, principalmente
quando se utiliza o método mãos livres (manual), como acontece no presente estudo.
Este método requer cuidado especial quando se rastreia a lesão, garantindo que o
tecido ocupado seja no máximo um terço da área total da ROI [1]. Os sinais de eco
adquiridos pela sonda são capturados por um computador externo e utilizados para
calcular a deformação dos tecidos com a combinação do método de auto-correlação.
Desta forma obtém-se uma medida de elasticidade qualitativa que é relativa à média
de deformação dentro da ROI, sendo esta utilizada para comparar a elasticidade da
lesão com os tecidos normais da mama. Ambos os tecidos devem estar contidos na
ROI. Assim o tamanho da ROI é muito importante para uma avaliação correta, para os
casos benignos na escala de Itoh (1-3) não tem muita influência, mas para os malignos
na escala de Itoh (4-5) tem grande influência. Pois com uma ROI pequena as lesões
rijas e com as elasticidades dos tecidos em volta muito diferentes destes, poderão
aparecer como suaves e daí ser facilmente iludido.
O segundo cuidado a ter é o de aplicar uma pressão leve da sonda sobre a lesão.
Geralmente existe um indicador de pressão no equipamento que quando atinge certo
valor causa propriedades não lineares na elasticidade dos tecidos. Como
consequência, a compressão, a pressão e a deformação deixam de ser
proporcionais, o que pode levar a diagnósticos errados. Alterando a frequência e a
amplitude de movimento não altera o aspeto da lesão para ambos os casos (benigno
ou maligno), mas o grau de compressão inicial influencia significativamente o
resultado final [3].
Relativamente ao tipo de secção (longitudinal ou transversal), indicando a projeção
pela qual se obtém os elastogramas, geralmente para lesões benignas não existe
qualquer influência do tipo de secção utilizada. Já as lesões malignas são muito
influenciadas pelo tipo de secção utilizado. A secção que leva à classificação final
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correta varia muito de acordo com as imagens [3].
O ângulo do transdutor usado no equipamento para emitir e recolher os ecos de ultra-
som do paciente também é importante porque quando compara uma lesão maligna de
uma imagem na secção estritamente perpendicular à lesão, com os resultados obtidos
após a inclinação do transdutor, existe uma diminuição de elasticidade e assim é uma
vez mais iludido, pois aparentava ser uma lesão benigna [3].
É preciso ter em consideração as características da lesão pois é mais fácil estimar
o resultado correto para pequenas lesões quando estas são rodeadas por grandes
quantidades de tecidos saudáveis, do que grandes lesões que ocupam todo o ROI.
A classificação é mais precisa quando avaliada para lesões à superfície do que para
aquelas mais profundas, pois também quanto mais profunda estiver a lesão maior é
a probabilidade de ocorrência de artefactos para além da dissipação do ultra-som.
Durante a análise das imagens deve-se ter em consideração os possíveis artefactos
existentes, que em algumas situações até facilitam a interpretação das imagens.
2.7.2 Artefactos
A maioria das lesões malignas da mama apresenta um formato irregular e
espiculado, já as lesões benignas são regulares e arredondadas. No entanto,
algumas lesões malignas podem apresentar formas regulares e algumas lesões
benignas podem ter formatos irregulares. Uma lesão pode ter uma aparência
irregular de uma determinada projeção e ter uma aparência regular de outra projeção,
tal como foi falado na secção 2.7.1. Como em qualquer modalidade de imagiologia,
na elastografia existe uma variedade de artefactos. Estes artefactos de elastografia
podem ser divididos em três categorias principais: artefactos mecânicos, acústicos
e de processamento de sinal.
Os artefactos mecânicos são aqueles em que as deformações dos tecidos não
dependem apenas da distribuição do tecido mas também das condições de
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contornos. Os artefactos mecânicos representam significativamente as variações das
deformações, cujos elastogramas podem representar concentrações de pressão ou
de depressão dos tecidos devido às condições de contornos [13]. Estes artefactos
são provocados por a lesão ser rija e devido às limitações da eficiência de
transferência de contraste (CTE) [13]. À partida consegue-se menorizar o efeito
destes artefactos se for aplicado o modelo de reconstrução, sendo este um modelo
para elastograma [13]. Por vezes os artefactos mecânicos beneficiam e facilitam os
diagnósticos destacando os alvos de interesse.
Os artefactos acústicos podem ser introduzidos através do transdutor utilizado para
recolher os dados e podem condicionar significativamente a estimação da
deformação. Os parâmetros tais como o grande contraste acústico, as mudanças do
emissor, a reverberação e as anomalias de fase podem introduzir erros nos
elastogramas [13]. A elastografia é convencionalmente um método baseado na
medição diferencial mas como os sinais de pré-compressão e de pós-compressão
geralmente sofrem degradação idêntica, tende-se a minimizar os artefactos acústicos
[13].
A elastografia na sua presente forma de desenvolvimento tem dois principais
artefactos de processamento de sinal, chamados zebras e worms. Podem
introduzir-se erros de polarização cíclicos se o deslocamento estimado também
apresentar um erro cíclico obtido pelo gradiente de deslocamento [13]. Então a
imagem irá conter um erro cíclico, que pode ser contornado por uma operação não
linear. Este erro manifesta-se com bandas horizontais que alternam entre linhas
brancas e pretas ao longo da imagem no elastograma. A frequência espacial desta
tendência aumenta conforme o aumento da deformação. Assim este artefacto
depende da deformação e é chamado de artefacto zebra.
Os artefactos de processamento de sinal worms aparecem quando ocorrem grandes
sobreposições de sinais, produzindo padrões de ruídos correlacionados [13]. Este
artefacto também aparece como estruturas horizontais como as zebras. Mas existem
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grandes diferenças entre eles, pois as estruturas dos worms geralmente são muito
mais finas verticalmente e menores horizontalmente, não abrangem toda a imagem e
são deformações independentes.
Os elastogramas também são afetados por várias formas de ruído, embora
atualmente se consiga suprimir grande parte do ruído utilizando uma filtragem
mediana de cinco pontos nas imagens finais e diminuindo a resolução espacial das
imagens. Para reduzir ainda mais o ruído começou-se a adquirir os dados utilizando
compressões múltiplas [13]. Mais melhoramentos tais como o alongamento de sinal
deve reduzir o ruído e permitir que se obtenha uma maior resolução espacial [3] [13].
Para além dos artefactos ainda existem outros como os bioefeitos desde efeitos físicos
nos tecidos, efeitos térmicos, efeitos não-térmicos.
2.7.3 Propriedades das Imagens que Ajudam ao Diagnóstico
Médico
A combinação da elastografia com a ecografia permite a deteção de características
morfológicas e de rigidez nas lesões. As características nas imagens que fornecem
pistas conducentes ao diagnóstico são por exemplo: as formas (redonda, oval, lobular
ou irregular), as margens (bem ou mal definidas), a ecogenicidade1 interna (anecóico,
hipoecóico, isoecóico, complexo ou hiperecóico), a distribuição de ecotextura, as
alterações acústicas posteriores (reforço acústico, sombreamento acústico ou
combinação do reforço com o sombreamento), o sinal de reflexão bilateral, a
orientação do eixo principal da lesão relativamente à superfície cutânea (paralelo ou
perpendicular), a textura interna (homogénea ou heterogénea), o tecido circundante
(intacto, deslocado ou interrompido), a compressibilidade, a mobilidade, a morfologia
(grosseiras, amorfas, monomórficas ou pleomórficas), a distribuição (agrupadas,
lineares, segmentares, regionais ou difusas), a escala bi-rads (1, 2, 3, 4 ou 5), os
1Ecogenicidade é a capacidade de gerar ecos.
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contornos (regulares, irregulares, circunscritos, parcialmente obscurecidos,
microlobulados, indistintos ou espiculados) e a tripla camada de cor situada na parte
debaixo da lesão. Estas propriedades têm mostrado um grande valor para o
diagnóstico final, pois é com a ajuda destas que se classificam os tumores como
benignos ou malignos.
Nas imagens de elastografia e de forma geral quanto mais moles forem os tecidos,
mais elásticos são sendo esse comportamento normalmente associado à
benignidade e quanto mais rijos forem os tecidos menor é a elasticidade, o que
geralmente é associado à malignidade. As áreas rijas representam um menor
deslocamento dos tecidos e são representadas por regiões mais escuras, já as áreas
moles representam um maior deslocamento dos tecidos. Nódulos de formato
redondo, liso e bem definido (suave) estão normalmente associados à benignidade.
Já os indícios da malignidade estão associados a contornos irregulares ou
indefinidos, que infiltram e invadem os tecidos adjacentes, existência de
microcalcificações e rigidez. Nas lesões sólidas o contorno é muito importante, já nas
lesões quísticas a cor é mais importante porque a tripla camada de cor confirma a
benignidade e o caráter quístico.
Conhecendo os tópicos abordados neste capítulo, consegue-se interpretar melhor a
técnica de elastografia para segmentar as devidas lesões em imagens de
elastografia. Tendo em conta as características das imagens de elastografia, tal como
os artefactos contidos nas mesmas, o ponto branco que ocorre dentro da lesão, a
tripla camada de cor em baixo da lesão e a zona mais escura da imagem, pela qual o
médico especialista identifica a lesão com o auxílio das imagens de ecografia
modo-B, reconhecesse mais facilmente as lesões nas imagens de elastografia.
Atendendo ao poder dos operadores morfológicos sobre as imagens e às devidas
técnicas de segmentação de imagem pretende-se desta forma obter os contornos
das lesões nas imagens de elastografia.
Capítulo 3
Metodologia de Investigação
Neste capítulo são apresentadas e experimentadas várias técnicas de
pré-processamento e de segmentação às imagens de ecografia modo-B e de
elastografia a cores. Através dos resultados finais apresentados é selecionado o
algoritmo Region Based. Este algoritmo é modificado para incluir um
pré-processamento que procura isolar as lesões, e aplica o contorno ativo sem
bordas de modo a conseguir obter os contornos dessas lesões. Face a estas
modificações e adaptações o algoritmo passa-se a chamar de Elasto Region. É
apresentado o estudo completo do funcionamento desta técnica contendo a pipeline
de processamento, o pré-processamento, o contorno ativo sem bordas, a
sobreposição de contorno e alguns dos seus parâmetros de ajuste. É também
apresentada a razão de superposição que permite comparar os contornos e é
descrito o hardware e o software utilizado em todo o processamento.
3.1 Metodologia
As imagens de elastografia são geradas mediante uma compressão uniforme dos
tecidos que é induzida através de um transdutor perpendicular ou paralelo à lesão. O
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transdutor utilizado é o mesmo para as imagens de elastografia e de ecografia que
são recolhidas no exame. Mais tarde a imagem de elastografia é sobreposta à
imagem de ecografia, de modo a se conseguir ter uma melhor perceção da lesão.
Para este estudo as imagens foram adquiridas no Hospital de Faro E.P.E. pelo
equipamento da c©GE Healthcare, modelo Logic 9 e no Hospital Santa Maria de Faro
pelo equipamento da c©Siemens, modelo Acuson Antares, através do método de
mãos livres. As imagens foram obtidas através da autorização das pacientes
provenientes do Programa de Rastreio de Cancro da Mama, e das pacientes do HPP
Santa Maria de Faro, ao abrigo do Projecto de Investigação submetido pela
Universidade do Algarve, Faculdade de Engenharia à FCT, sobre elastografia.
Uma pesquisa sobre os tipos de implementações de algoritmos de segmentação que
já se encontram disponíveis levou à identificação de implementações do Normalized
Cut, Watershed, Region Based, etc. As implementações encontradas são
maioritariamente em c©Matlab. Cada uma destas acompanha uma breve explicação
e um ficheiro de demonstração com algumas imagens exemplo, reais e sintéticas, por
forma a clarificar o seu funcionamento. Posto isto estas foram experimentadas em
imagens de ecografia modo-B e de elastografia a cores e avaliadas pelo seu
desempenho e de forma visual. Dos algoritmos encontrados, foram experimentados:
• Snakes: Active Contour Models
• Chan-Vese Active Contours
• Creaseg
• DRLSE v0
• RSF v0.1
• My CImg Algorithm Implementation
• Levelset Seg Biascorrection
• Region Based (Elasto Region)
Após uma breve experiência exploratória em diversas imagens para confirmar o
funcionamento dos algoritmos e analisar o seu comportamento na segmentação,
foram escolhidas duas imagens de teste: uma de elastografia a cores e outra de
ecografia modo-B, que contêm um nódulo bem definido e cujos limites são regulares
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e de fácil identificação o que permite avaliar o desempenho dos métodos. Em ambos
os casos (elastografia e ecografia modo-B) foram analisadas a imagem original e a
imagem original pré-processada. Este pré-processamento efetuado vai desde
converter a imagem para a escala de cinza, a utilizar filtros para suavizar a imagem e
a aplicar operadores morfológicos. Desta forma analisam-se os resultados de cada
um dos algoritmos, e com base no comportamento destes, desde a maneira como o
contorno ativo evolui perante as lesões, do pré-processamento efetuado, do tipo de
segmentação aplicado e na observação dos resultados finais de cada um, quando
comparado visualmente com os contornos delineados pelo médico especialista,
optou-se por escolher o Region Based. Com poucos ajustes (ver secção 3.2.3) o
algoritmo demonstra resultados aceitáveis quando comparados visualmente com a
lesão delimitada pelo médico especialista, pois o contorno é adaptado corretamente
sendo muito sensível às extremidades das regiões e das lesões e razoavelmente
rápido. Mais tarde passou-se a chamar Elasto Region ao algoritmo Region Based
modificado e adaptado às imagens de elastografia. Descreve-se mais
detalhadamente este algoritmo na secção 3.2.
Tendo o algoritmo escolhido foram estudadas as técnicas de pré-processamento para
se conseguir incrementar os resultados. Foi também adicionado um modo de
manipular o contorno final para que mais tarde se consiga sobrepô-lo à imagem
original. Após ter o Elasto Region completo e adaptado às necessidades foram então
processadas as imagens de elastografia a cores para se conseguir obter os
contornos das lesões de forma semi-automática.
As imagens são recolhidas dos equipamentos dos hospitais no formato DICOM,
sendo depois convertidas para PNG através da aplicação de imagem mogrify [14].
Após a conversão recortou-se a imagem de modo a ficar apenas com a imagem de
elastografia a cores. A partir desta fase as imagens estão prontas para serem
processadas com o Elasto Region.
Com o Elasto Region as imagens a processar devem encontrar-se no formato de
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imagem PNG, pois este formato consegue uma compressão de dados sem perdas e
assim conseguem-se isolar mais facilmente as lesões.
Descrevem-se em seguida os algoritmos:
3.1.1 Snakes: Active Contour Models
O algoritmo “Snakes: Active Contour Models“ está implementado e disponibilizado à
comunidade em código c©Matlab por Ritwik Kumar [15], com base no artigo científico
”Snakes: Active Contour Models“ [16]. A sua implementação contém um interface
gráfico que permite ao utilizador carregar a imagem para a aplicação, que como está
implementado requer que a imagem esteja na escala de cinza, suaviza-se a imagem
com a aplicação de um filtro gaussiano e indica-se o perímetro inicial (PeI) que depois
evolui para uma snake. A Figura 3.1 representa o interface gráfico.
FIGURA 3.1: Interface gráfico do Snakes: Active Contour Models.
Este algoritmo recorre à técnica de contorno ativo ou snake (ver secção 3.2) para
ajustar um modelo deformável a uma imagem ou contorno baseado num processo de
minimização de energia.
Para facilitar o processo de ajustamento o método considera a suavização da imagem
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através de um filtro gaussiano dado por:
G(x, y) =
1
2piσ2
e−
x2+y2
2σ2 (3.1)
em que x e y são os parâmetros de localização e σ é o parâmetro que define a
quantidade de suavização, permitindo assim aplicar o efeito blur às imagens, remover
os detalhes e o ruído, que é o pré-processamento efetuado por esta implementação.
Seja v(s) = (x(s), y(s)) a representação de cada um dos pontos da snake a ajustar. A
energia total da snake, que se quer minimizar, é dada por:
Esnake =
∫ 1
0
Esnake(v(s))ds (3.2)
=
∫ 1
0
Eint(v(s)) + Eimagem(v(s)) + Econ(v(s))ds (3.3)
Onde Eint representa a energia interna da spline face à curva, Eimagem gera as forças
da imagem, e Econ gera as forças de restrição externas. A energia interna da snake é
dada por:
Eint = (α(s)|vs(s)|2 + β(s)|vss(s)|2)/2 (3.4)
em que o valor α especifica a elasticidade da estrutura representada pelo contorno,
controlando a tensão da estrutura combinado com os termos da primeira derivada
(vs(s)); o valor β que especifica a rigidez do contorno combinado com os termos da
segunda derivada (vss(s)).
A energia total da imagem pode ser expressa como uma função ponderada de três
funções de energia: Eline, Eedge e Eterm, dada por:
Eimagem =WlineEline +WedgeEedge +WtermEterm (3.5)
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em que Eline representa a energia da linha, Eedge a energia do contorno e Eterm a
energia dos segmentos de reta e das curvaturas, sendo Wline, Wedge e Wterm os
respetivos ponderadores. Onde Eline = I(x, y), Eedge = −|∇I(x, y)|2, ∇ representa o
gradiente, C(x, y) = Gσ(x, y) ∗ I(x, y) uma versão ligeiramente suavizada da imagem,
θ = tan−1(Cy/Cx)) o gradiente do ângulo, n = (cosθ, sinθ) e n⊥ = (−sinθ, cosθ)
vetores unitários ao longo e perpendiculares à direção do gradiente. Assim a
curvatura do nível de contorno C(x, y) pode ser equacionada por
Eterm =
∂θ
∂n⊥
(3.6)
=
∂2C/∂n2⊥
∂C/∂n
(3.7)
=
CyyC
2
x − 2CxyCxCy + CxxC2y
(C2x + C
2
y )
3/2
(3.8)
Através dos resultados de segmentação obtidos com este algoritmo concluiu-se que
é preciso ter cuidado na escolha do PeI pois a evolução do contorno ativo é pouco
sensível. Se o PeI for iniciado muito longe dos limites do objeto o contorno não irá
convergir para esse objeto. Aumentando o número de iterações não se consegue
obter um melhor resultado, mas indicando o PeI com vários pontos em redor do
objeto de interesse obtém-se uma melhor segmentação, apesar de em modo geral
este falhar por ultrapassar os limites das regiões. Tendo em conta os resultados que
esta implementação do algoritmo demonstrou, pode-se concluir que este funciona
para imagens com poucos detalhes e deve ser aplicado apenas a imagens que
tenham regiões e limites regulares e bem definidos porque a sua segmentação é
muito suave.
3.1.2 Chan-Vese Active Contours
Este algoritmo foi implementado e disponibilizado em código c©Matlab por Yue Wu [17],
com base nos artigos científicos de Chan e Vese “Active Contours Without Edges” [18],
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“Active Contours Without Edges for Vectorvalued Image” [19] e “A Multiphase Level Set
Framework for Image Segmentation using the Mumford and Shah Model” [20]. Utiliza
três métodos distintos para imagens na escala de cinza, para imagens vetoriais e para
imagens que contenham mais que duas cores. As expressões matemáticas deste
algoritmo poderão ser consultadas na secção 3.2.3.
Este funciona corretamente caso se tenham os nódulos isolados, ou seja, que se
consiga isolar as lesões das restantes regiões, assim requer que seja adicionado um
bom pré-processamento antes de o utilizar. No entanto é preciso ter em consideração
a escolha correta do PeI de modo a que a curva não disperse demais.
3.1.3 Creaseg
O c©Creaseg Software [21] é um projeto Open Source que contém vários algoritmos de
segmentação de imagem. Está implementado em código c©Matlab, por Olivier Bernard
[22] e outros [21], baseado nos artigos científicos de Caselles [23], Chan e Vese [18],
Lankton [24], Bernard [25], Li [26] e Shi [27]. Através da sua interface gráfica é possível
indicar o algoritmo que se pretende utilizar, pois dá acesso à implementação de seis
métodos de conjuntos de níveis diferentes, de modo a abranger uma vasta gama de
conjuntos de níveis e de dados. Estes podem ser contornos ou regiões. A Figura 3.2
representa o seu interface gráfico.
Permite ainda comparar o desempenho dos diferentes métodos, cujo desempenho
pode ser calculado visualmente ou através de medidas de semelhança, desde utilizar
o coeficiente de Sørensen–Dice, o valor de PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), a
distância de Hausdorff ou a medida MSSD (Mean Sum of Square Distance) entre a
referência e os resultados de segmentação.
No carregamento da imagem na aplicação, esta é automaticamente convertida para a
escala de cinza, e consoante o algoritmo escolhido existem diversos parâmetros de
configuração para determinar os contornos. Neste software experimentaram-se os
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FIGURA 3.2: Interface gráfico do Creaseg.
sete métodos mas nenhum deu resultados sensíveis quando comparados com as
delimitações efetuadas pelo médico especialista. É de realçar o método seis da
aplicação, método Shi [27], sendo o que apresentou melhores resultados e sendo um
algoritmo baseado nas aproximações dos conjuntos de níveis com base na evolução
de curva. Este método lida com pontos interiores, pontos interiores adjacentes para a
evolução da curva, pontos exteriores adjacentes para a evolução da curva e com
pontos exteriores.
Denota-se o conjunto de pontos de grelha fechado por C como a região do objeto ω
e o conjunto de pontos D\Ω como a região de fundo. O objetivo é usar a evolução
de curva para classificar cada ponto da grelha em qualquer objeto ou região de fundo.
Define-se a lista de vizinhos interiores dos pontos da grelha Lin e vizinhos exteriores
dos pontos da grelha por Lout para o objeto da região ω como:
Lin = {x|x ∈ Ωe∃y ∈ N(x)talquey ∈ D\Ω} (3.9)
Lout = {x|x ∈ D\Ωe∃y ∈ N(x)talquey ∈ Ω} (3.10)
onde,
N(x) = {y ∈ D|ΣKk=1|yk − xk| = 1} (3.11)
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representa a vizinhança discreta de x. A evolução da curva é baseada na equação:
dC
dt
= F ~N (3.12)
que evolui a curva com base no campo velocidade F na direção normal ~N . O conjunto
de nível da evolução é conseguido pela resolução da expressão reguladora de grelha:
dϕ
dt
+ F |∇ϕ| = 0 (3.13)
onde ϕ é a função conjunto de nível.
3.1.4 DRLSE v0
Este algoritmo está implementado em código c©Matlab por Chunming Li [28], com
base no artigo científico ”Distance Regularized Level Set Evolution and Its Application
to Image Segmentation“ [29]. Permite calcular o contorno através de um modelo de
contorno ativo baseado nas bordas como uma aplicação de ”Distance Regularized
Level Set Evolution“ (DRLSE). O contorno ativo deste algoritmo utiliza a informação da
imagem com base nas bordas para definir a energia externa. Sendo I uma imagem
num domínio Ω define-se uma função indicadora de borda g por:
g , 1
1 + |∇Gσ ∗ I|2 (3.14)
onde Gσ é a gaussiana de desvio-padrão σ. A função g geralmente assume valores
menores nos limites do objeto do que outras localizações. Para uma função de
conjunto de nível φ : Ω→ <, define-se a função de energia ε(φ) por:
E(φ) = µRp(φ) + λLg(φ) + αAg(φ) (3.15)
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onde µ > 0, λ > 0 e α ∈ < são os coeficientes de energia funcionais, Rp(φ), Lg(φ) e
Ag(φ) são definidos por:
Rp(φ) ,
∫
Ω
p(|∇φ|)dx (3.16)
sendo a função p reguladora de distância: p , 1
2
(s− 1)2;
Lg(φ) ,
∫
Ω
gδ(φ)|∇φ|dx (3.17)
e
Ag(φ) ,
∫
Ω
gH(−φ)dx (3.18)
sendo δ a função delta de Dirac e H a função degrau unitário. A energia Lg(φ) é
mínima quando o nível do contorno zero de φ está localizado nos limites do objeto. A
energia Ag(φ) serve para aumentar a velocidade de movimento do nível do contorno
zero no processo dos conjuntos de níveis, que é necessário quando o contorno inicial
é colocado longe dos limites do objeto. Os resultados de segmentação obtidos são
demasiado suaves.
3.1.5 RSF v0.1
O algoritmo está escrito em código c©Matlab por Chunming Li [28], com base no
artigo científico ”Minimization of Region-Scalable Fitting Energy for Image
Segmentation“ [26]. É baseado na minimização de energia de Chan e Vese (ver
secção 3.2.3) e utiliza a suavização da gaussiana como representado na Equação
3.1 sendo o valor de σ=3 sensível e apropriado para iniciar a função de conjunto de
nível, pois pretende-se assim remover os detalhes da imagem e algum ruído. O
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algoritmo é baseado nas intensidades das regiões de escala controlada. Sendo a
função núcleo K : <n → [0,+∞) com as seguintes propriedades: K(−u) = K(u);
K(u) ≥ K(v), se |u| < |v|, e lim|u|→∞K(u) = 0;
∫
K(x)dx = 1. Dado o vetor imagem
I : Ω → <d, onde Ω ⊂ <n é o domínio da imagem e d ≥ 1 sendo este a dimensão do
vetor I(x). Se d = 1 representa imagens de cinza, se d = 3 representa imagens a
cores. Sendo C o contorno fechado no domínio da imagem Ω, que separa Ω em duas
regiões: Ω1 e Ω2, sendo que uma parte é a exterior ao contorno e outra é interior ao
contorno. A energia de ajuste das intensidade locais para um ponto x ∈ Ω é dada por:
EFitx (C, f1(x), f2(x)) =
2∑
i=1
λi
∫
Ωi
K(x − y)|I(y) − fi(x)|2dy, λ1 e λ2 são constantes
positivas, f1(x) e f2(x) são dois valores que aproximam as intensidades da imagem
em Ω1 e Ω2. As intensidades I(y) são as regiões locais centradas no ponto x, cujo
tamanho é controlado pela função núcleo K. A função núcleo K utilizada é uma
gaussiana: Kσ(u) = 1(2pi)n/2σn e
−|u|2/2σ2 com σ > 0. A energia de ajuste EFitx é dominada
pelas intensidades I(y) dos pontos y numa vizinhança de x, esta energia é
minimizada quando o contorno C está exatamente nos limites do objeto e os valores
de ajuste f1 e f2 aproximam-se das intensidades locais da imagem nos dois lados do
contorno C. Para se trabalhar com as alterações topológicas utilizam-se os conjuntos
de níveis representado por φ. Desta forma obtém-se:
E(φ, f1, f2) =
2∑
i=1
λi
∫ (∫
Kσ(x− y)|I(y)− fi(x)|2Mi(φ(y))dy
)
dx+ ν
∫
|∇H(φ(x)|dx
(3.19)
onde, H é a função degrau unitário, M1(φ) = H(φ); M2(φ) = 1−H(φ) e
∫ |∇H(φ(x))|dx
calcula o comprimento do contorno de nível zero de φ.
3.1.6 My CImg Algorithm Implementation
O algoritmo está escrito em código C++ por Rafal Petryniak [30], e este utiliza a
biblioteca CImg [31]. É utilizado o algoritmo Watershed para realizar a segmentação,
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cujo código fonte está disponível em [32]. Tendo diversos conjuntos M1,M2, ...,MR
que significam as coordenadas dos pontos de uma região mínima de uma imagem
g(x, y) e sendo C(Mi) as coordenadas dos pontos de watershed que estão
associados a regiões mínimas de Mi. Sendo
T [n] = {(s, t)|g(s, t) < n} (3.20)
onde T [n] representa o conjunto de coordenadas (s, t) para qual g(s, t) < n. Por
analogia à topografia vai-se inundando de forma incremental através de: n = min + 1
até n = max+ 1. A cada passo n da inundação precisa-se saber o número de pontos
que pertence à profundidade. E
Cn(Mi) = C(Mi) ∩ T [n] (3.21)
onde Cn(Mi) representa o conjunto de coordenadas dos pontos do watershed
associados ao mínimo Mi que é inundado na fase n, ou seja, Cn(Mi) = 1 em (x, y)
caso (x, y) ∈ C(Mi) e (x, y) ∈ T [n], caso contrário Cn(Mi) = 0. Sendo C[n] a
representação da união inundada no watershed na fase n:
C[n] =
R⋃
i=1
Cn(Mi) (3.22)
E
C[max+ 1] =
R⋃
i=1
C(Mi) (3.23)
a união de todos os watersheds.
Para se calcular as linhas de watershed é inicializado C[min + 1] = T [min + 1]. O
algoritmo calcula de forma recursiva C[n] de C[n− 1], como tal, Q indica o conjunto de
componentes ligados em T [n] que para cada componente ligado q ∈ Q[n] existem as
seguintes possibilidades: q ∩C[n− 1] está vazio; q ∩C[n− 1] contém um componente
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ligado a C[n− 1]; q ∩ C[n− 1] contém mais do que um componente ligado a C[n− 1].
Para o estudo de imagens de elastografia esta implementação não consegue ser
suficientemente sensível para se conseguir delimitar as lesões em causa, a menos
que seja adicionado um pré-processamento às imagens, de modo a se isolar as
regiões para que posteriormente se conseguir delimitá-las.
3.1.7 Levelset Seg Biascorrection
Este algoritmo está implementado em código c©Matlab por Chunming Li [28],
baseado no artigo científico ”A Level Set Method for Image Segmentation in the
Presence of Intensity Inhomogeneities with Application to MRI“ [9]. O algoritmo
apresenta a evolução de conjuntos de níveis, LSE (Level Set Evolution), e a
estimação do campo de polarização. Representa a formulação em duas fases que
utilizam sinais das funções de conjuntos de níveis para representar duas regiões
disjuntas, deste modo é utilizado para segmentar uma região em duas.
Este apresenta resultados muito bons, o contorno ativo chega a todos os lugares da
imagem sem se ter muito cuidado com a localização dos pontos do PeI. Consegue
delimitar todas as regiões corretamente, embora seja necessário um bom
pré-processamento de modo a isolar as regiões pretendidas.
Sendo Ω o domínio da imagem e I : Ω→ < uma imagem na escala de cinza. Calcula-
se o contorno que separa o domínio da imagem em duas regiões Ω1 e Ω2. Sendo φ a
função de conjunto de nível, onde o contorno de nível zero C = {x : φ(x) = 0} separa
as duas regiões, tem-se Ω1 = {x : φ(x) > 0} e Ω2 = {x : φ(x) < 0}. Estas duas regiões
podem ser representadas por M1(φ) = H(φ) e M2(φ) = 1 −H(φ), onde H é a função
de degrau unitário. Desta forma a energia do contorno é dada por
E(φ, c, b) =
∫ N∑
i=1
ei(x)Mi(φ(x))dx (3.24)
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sendo ei definido por: ei(x) =
∫
K(y−x)|I(x)−b(y)ci|2dy, em que K é a função núcleo
e gaussiana definida por:
K(u) =

1
a
e−|u|
2/2σ2 , para |u| ≤ ρ
0, outros casos
(3.25)
os ci são constantes e o b é o campo de viés, que define o que seria a imagem original
e a imagem obtida pelo equipamento que se está a tratar. Desta forma a energia é
minimizada com relação às variáveis c, b e φ.
3.2 Elasto Region
Sendo o algoritmo Elasto Region escolhido para se trabalhar as imagens de
elastografia na escala de cor, segue-se todo o estudo e funcionamento do mesmo. O
Elasto Region é baseado no Region Based que por sua vez é baseado na
segmentação de Chan e Vese, do artigo científico “Active Contours Without Edges”
[18], e é implementado em código c©Matlab por Shawn Lankton [33]. Este algoritmo
foi modificado para incluir alguns procedimentos face à natureza das imagens de
elastografia, tais como as técnicas de pré-processamento com a ajuda dos
operadores morfológicos, a seleção do PeI, o modo de como manipular o contorno
final e a maneira de se sobrepor o contorno final à imagem original. Estas alterações
foram implementadas com o objetivo de facilitar e originar a melhor segmentação
semi-automática possível. Ao implementar estas modificações no algoritmo, é-lhe
atribuído o nome de Elasto Region.
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3.2.1 Pipeline de Processamento
Como se observa na Figura 3.3, o algoritmo divide-se em duas partes. Na primeira
parte são executadas técnicas de pré-processamento através do uso de operadores
morfológicos, de modo a que se consiga isolar a lesão. Na segunda parte do
algoritmo é aplicado o contorno ativo sem bordas para se obter o contorno da lesão.
Desta maneira consegue-se obter o contorno final para que posteriormente possa-se
sobrepor à imagem original, obtendo-se assim uma melhor perceção dos limites da
lesão.
FIGURA 3.3: Pipeline de processamento do Elasto Region.
Face aos primeiros resultados de contornos calculados e à natureza de cada imagem
de elastografia, chegou-se à conclusão de que é necessário fazer ajustes à pipeline
de processamento original, pois há determinadas imagens onde o cálculo automático
do valor de limiarização falha relativamente à lesão. Assim é necessário aplicar um
valor de limiarização manual entre 0 e 1 para que se consiga ficar com a lesão na
imagem (com o valor de limiarização determinado automaticamente a lesão pode não
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ser identificada). Outra situação que pode requerer algum ajuste em algumas
imagens, é originado ao aplicar os operadores erosão e reconstrução o que pode
levar à perda da noção da lesão. Para evitar isto aplica-se o contorno ativo sem
bordas diretamente à imagem na escala de cinza. Foram considerados três métodos
distintos de processamento: o método A ou método Automático, o método M ou
método Manual (de limiarização) e o método C ou método de Cinza.
O método A indica que é processado conforme a pipeline representada na Figura
3.3. O método M requer a indicação pelo utilizador do valor para a limiarização, d da
Figura 3.3, para que se isole a lesão e mais tarde se indique o PeI. Os restantes passos
seguem a pipeline da Figura 3.3. Por último o método C, requer que a aplicação do
PeI e o contorno ativo sem bordas seja aplicado diretamente à imagem na escala de
cinza sem se efetuar mais nenhum pré-processamento. Deve-se referir ainda que se
recorreu ao método manual ou o método de cinza porque os anteriores falham, e que
as razões que levaram a estas escolhas foi a inspeção visual, de cada imagem ao
longo do processamento com o objetivo de conseguir uma melhor segmentação das
lesões. Na prática o método automático é um método que apenas se indica o PeI, que
após indicação do mesmo o algoritmo comporta-se de forma automática até obter o
contorno final da lesão. O método manual requer que se indique de forma manual o
valor de limiarização de imagem, por forma a isolar a lesão, e de seguida indicar o PeI,
este evolui de forma automática até se obter o contorno final da lesão. Já o método de
cinza requer que se indique o PeI, e de seguida evolui também de forma automática
até obter o contorno final da lesão. A Tabela 3.1 representada tem como base a Figura
3.3.
Método A a→ b→ c→ d→ e→ f → g
Método M a→ b→ c→ d→ e→ f → g
Método C a→ b→ f → g
TABELA 3.1: Passos demonstrativos dos três tipos de métodos utilizados.
Estudam-se outros métodos alternativos tais como a separação de cores da imagem
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RGB, que utiliza planos de cor em que a lesão esteja mais definida na componente
de cor. Nesse plano aplica-se diretamente o contorno ativo sem bordas visto que em
alguns casos na separação de cores já se consegue isolar e diferenciar as lesões.
Mas na opinião do médico especialista, a cor não é o elemento mais importante para
traçar os contornos; mais relevante é a quantidade de zonas escuras (menor brilho)
da imagem. Passou-se a processar também as imagens no sistema de cor HSV. Aqui
é feito a separação para a componente V, sendo esta a componente de luminosidade.
Assim utilizaram-se duas estratégias para esta pipeline, uma foi utilizando a imagem
na escala de cinza, a outra utilizando a componente V, do HSV. O médico especialista
com base nas imagens de ecografia modo-B e elastografia a cores, traçou o contorno
das lesões às 104 imagens de elastografia a cores de forma manual. Assim é possível
fazer-se a comparação de contornos através da razão de superposição (ver secção
3.3), obtendo-se mais um elemento de avaliação dos contornos calculados.
De modo geral, quando na imagem de elastografia a cores se consegue identificar
facilmente o nódulo e este apresenta uma dimensão razoável, recorre-se à pipeline
original pois esta apresenta os melhores resultados neste tipo de imagens. Quando
existe alguma dificuldade em identificar a lesão na imagem original ou quando a lesão
é pequena, aí sim é necessário efetuar os ajustes, método manual ou cinza.
3.2.2 Pré-Processamento de Imagem
O pré-processamento de imagem é fundamental para que se possa trabalhar as
imagens nas melhores condições. É neste processo que se prepara a imagem, se
removem os ruídos, se aplicam os operadores morfológicos, se dimensiona a
imagem, se realçam os contrastes e brilhos, se removem os marcadores, etc. No
caso em estudo é ainda mais relevante visto ser nesta fase que se isolam os nódulos
nas imagens. É com base num bom pré-processamento de imagem que se aumenta
a probabilidade de sucesso na identificação dos contornos das lesões.
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FIGURA 3.4: Exemplo das várias fases de pré-processamento do Elasto Region: a-
imagem original de elastografia a cores; b- imagem original na escala de cinza; c-
aplicado operador de erosão, de EE em disco e raio de 20, e reconstrução; d- aplicado
a limiarização de forma automática e convertido para preto e branco; e- aplicado o
operador de fechamento, de EE 5x5 com valores 1.
As fases de pré-processamento usadas neste estudo estão demonstradas na Figura
3.4 através de uma imagem de elastografia a cores: a imagem de elastografia a cores
RGB é carregada (Figura 3.4 a), é convertida para a escala de cinza através da média
dos 3 planos RGB calculada para cada pixel (Figura 3.4 b). É criado um EE em forma
de disco com um raio de 20. A Figura 3.5 exemplifica um EE em disco com raio de
4. Com o EE em disco e de raio de 20 é aplicado o operador de erosão à imagem
na escala de cinza, e o resultado é utilizado como marcador na aplicação do operador
de reconstrução, sendo a imagem na escala de cinza utilizada como máscara. O
resultado está ilustrado na Figura 3.4 c. Na imagem resultante aplica-se a limiarização
global de forma automática através do método de Otsu e converte-se para preto e
branco obtendo o resultado ilustrado na Figura 3.4 d. O método de Otsu assume que a
imagem contém duas classes de pixeis onde calcula a limiarização óptima separando
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FIGURA 3.5: Exemplo de elemento estruturante em disco com raio de 4.
essas duas classes de modo a que a variação de intra-classes seja mínima. Este valor
varia entre 0 e 1. Por último e para obter a lesão isolada e suavizada da Figura 3.4
e, aplica-se o operador morfológico de fechamento, com o auxílio de um novo EE de
forma quadrada e de dimensão 5x5 com valores 1. O código c©Matlab desta sequência
de procedimento encontra-se no Anexo A.
3.2.3 Contorno Ativo sem Bordas
O método de segmentação de contorno ativo sem bordas [18] de Chan e Vese vem
de um problema formulado por Mumford e Shah [34] sobre as técnicas de evolução de
curva e dos conjuntos de níveis.
A ideia dos modelos de contornos ativos ou de snakes é fazer evoluir um PeI sujeito a
determinadas restrições de uma dada imagem. Começa-se com o PeI em torno do
objeto de interesse que se pretende delimitar, este move-se na direção do objeto
(convergindo) e tem de parar sobre os seus limites obtendo-se assim os contornos
dos objetos. Isto é, tendo o PeI, é definido um custo para o perímetro com base nas
propriedades geométricas e nos dados associados à imagem. O custo baseado na
geometria é previsto para manter o perímetro suave, e o custo baseado nos dados da
imagem é intencionado para atrair o contorno aos limites do objeto. Assim o
perímetro é deformado de modo a diminuir este custo, movendo-se em direção à
posição onde o custo é um mínimo local. O modelo de Chan e Vese [18] difere dos
modelos clássicos pois não é baseado no gradiente da imagem para o processo de
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paragem, e assim consegue detetar objetos cujos limites não são necessariamente
definidos pelo gradiente. O critério de paragem do contorno ativo é baseado nas
funções de Mumford e Shah [34]. Assim consegue-se um modelo que pode detetar
vários casos, com ou sem gradiente, objetos com os limites suaves, espigosos,
rugosos ou até mesmo com limites não contínuos.
A definição do método de energia de Chan e Vese é apresentada na Equação 3.26 e
3.27.
EChanV ese = F1(C) + F2(C) (3.26)
=
∫
interna(C)
| u(x, y)− c1 |2 dxdy +
∫
externa(C)
| u(x, y)− c2 |2 dxdy (3.27)
É com base nesta equação que é calculada a minimização de energia, onde u(x, y)
representa a localização do pixel em (x, y) numa imagem u a duas dimensões. O
c1 é o valor médio de tudo que é interno ao contorno C e o c2 é o valor médio de
tudo que é externo ao contorno C, ou seja, são as médias das regiões interiores e
exteriores. Os dois termos das Equações 3.26 e 3.27 podem ser interpretados como
duas forças, sendo baseadas no erro médio. O primeiro termo é a força para encolher
o contorno e o segundo termo é a força para expandir o contorno. Estas duas forças
estão equilibradas quando o contorno atinge os limites do objeto de interesse. No
final tem-se o contorno C onde a energia EChanV ese é mínima. Esta energia é muito
semelhante à do método de Otsu pois a limiarização de Otsu e o contorno C de Chan
Vese fazem a mesma coisa. O método de Otsu tenta resolver o problema achando
o mínimo global ao passo que o método de Chan Vese tenta resolver o problema
achando o mínimo local.
Utilizando as variações dos cálculos é possível aproveitar a derivada da energia
atendendo à forma do próprio perímetro. Assim encontra-se o caminho para deformar
o perímetro tal que esta energia é sempre decrescente. Decrescendo a energia de
forma iterativa, redefine-se continuamente as suposições para o caminho correto até
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FIGURA 3.6: Fases do contorno ativo sem bordas do algoritmo Elasto Region: a-
escolha do PeI; b- 20 iterações; c- 40 iterações; d- 80 iterações; e- 1000 iterações.
que finalmente se converge para uma solução de mínimo local.
O método baseia-se na segmentação dos conjuntos de níveis padronizados, o que
faz com que os contornos interiores sejam automaticamente detetados e que o PeI
(ou curva) possa ser colocado em qualquer parte da imagem. O método optimiza as
diferentes energias e utiliza estatísticas globais, visando a minimização de energia que
serve para delimitar os objetos ou regiões a partir de um PeI.
O funcionamento do contorno ativo sem bordas do algoritmo em estudo, é
demonstrado na Figura 3.6. A imagem de elastografia é pré-processada de maneira a
que a lesão fique isolada.
Em suma o método passa por deformar um PeI que move cada ponto do perímetro
com base nas médias das regiões locais internas e externas. Este método apresenta
bons resultados quando existe uma diferença entre essas médias das regiões. No
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procedimento é definido um PeI, as linhas do perímetro representam a curva inicial
que vai sendo calculada através de um processo iterativo que vai transformando o PeI
num contorno ativo, adaptando-se cada vez mais em torno da região pretendida. No
fim têm-se as regiões separadas e devidamente delineadas pelo contorno. Por defeito
são utilizadas 1000 iterações, este valor foi definido de forma empírica a partir dos
resultados das segmentações. Deste modo o algoritmo consegue ter alguma margem
de conforto e obter o contorno com algum nível de sensibilidade e adaptado a todas
as partes das lesões. O código c©Matlab pode ser consultado no Anexo A.
3.2.4 Sobreposição do Contorno
Após se obter o contorno final da lesão e por forma a ter uma maior perceção da lesão
é representado o contorno final sobre a imagem original como ilustra a Figura 3.7.
Uma vez mais o código c©Matlab deste pode ser consultado no Anexo A.
FIGURA 3.7: Exemplo de contorno final sobre a imagem original.
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3.2.5 Principais Parâmetros de Ajustes
Existem alguns parâmetros que poderão ser ajustados no algoritmo. Tal como já
mencionado antes, em algumas imagens é necessário ajustar o valor de limiarização
para que se consigam isolar da melhor forma as lesões. Por defeito este valor é
calculado automaticamente através da função graythresh() do c©Matlab, mas por
vezes falha e a lesão não fica suficientemente visível. Nesse caso ajusta-se o valor
de limiarização com o método manual. Outro parâmetro de ajuste possível é a
escolha da dimensão dos EEs, mas de um modo geral os valores por defeito
funcionam corretamente. O número de iterações a calcular também pode ser
modificado, embora não seja recomendado, pois o valor por defeito é suficiente.
Perante os parâmetros de ajuste do contorno ativo sem bordas, não é recomendado
que se façam grandes ajustes pois na maioria dos casos testados quando estes são
alterados os resultados pioram. Os principais parâmetros são: o passo temporal (time
step), o coeficiente de termo de comprimento e a dimensão da imagem de entrada.
O passo temporal normalmente é muito pequeno, pois caso contrário as soluções
das equações diferenciais vão divergir e a evolução do contorno pode expandir-se
não fazendo qualquer sentido devido ao erro de propagação. O coeficiente do termo
de comprimento não trará grandes mudanças mas permite alguma flexibilidade com
alguns descuidos perante pequenos buracos. A dimensão da imagem de entrada
porque quanto menor for a imagem mais rápida será a sua segmentação devido à
atualização dos conjuntos de níveis.
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3.3 Razão de Superposição
A razão de superposição (RS) [35] é um método que permite comparar dois contornos,
cuja sua definição é apresentada na Equação 3.28,
RS =
Area(Sr ∩ So)
Area(Sr ∪ So) (3.28)
onde Sr é o contorno de referência e So o contorno obtido. O símbolo ∩ representa a
interseção e ∪ representa a união. Caso RS = 1 os contornos são iguais.
Tendo as imagens com os contornos traçados pelo médico, e os calculados pelo
algoritmo, é então possível utilizar a RS como critério de comparação de ambos os
contornos. É necessário que ambos os contornos estejam fechados e assim pegando
na componente de cor pela qual o contorno é traçado, aplica-se o operador de
limiarização de valor 0.01 ou 0.99 (respetivamente para a imagem em RGB ou em
HSV) e o operador preto e branco. A este resultado aplica-se o operador de
preenchimento do tipo buracos, por forma a preencher a região dentro do contorno.
Faz-se o mesmo para a imagem calculada pelo algoritmo, e pegando em ambos os
resultados aplica-se a Equação 3.28. Na implementação computacional dessa
equação utilizam-se as funções de interseção, união e bwarea do c©Matlab. No final
aplica-se a média aritmética arredondada a 4 casas decimais e a respetiva
percentagem arredondada por excesso. O código c©Matlab desta implementação
poderá ser consultada também no Anexo A.
3.4 Hardware e Software Utilizado
Todo PI foi efetuado utilizando o seguinte hardware e software:
 Processador: 4x Intel(R) Core(TM) i5 CPU M 430 @ 2.27GHz;
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 Memória RAM: 3920MB;
 Placa Gráfica: GeForce GT 330M/PCIe/SSE2;
 Sistema Operativo: Debian GNU/Linux (sid);
 Matlab R2013a;
 ImageMagick (mogrify) 6.7.7-10;
 GNOME-screenshot 3.8.3-1.
Capítulo 4
Resultados
Neste capítulo são apresentados, avaliados e discutidos os resultados finais dos
contornos das lesões. São também indicadas algumas das limitações do algoritmo de
estudo e dos diversos problemas encontrados ao longo da sua implementação.
4.1 Apresentação de Resultados
No total foram recolhidas 646 imagens mamárias de aproximadamente 40 pacientes,
das quais 542 são de ecografia modo-B e 104 de elastografia a cores. Das 104
imagens de elastografia a cores, 59 são de lesões benignas e 45 de lesões malignas.
O presente estudo trabalha só com as imagens de elastografia a cores, e as imagens
de ecografia são apenas de auxílio para identificar e distinguir as lesões.
Processando as 104 imagens de elastografia a cores com o algoritmo Elasto Region,
consegue-se uma segmentação utilizando os três métodos distintos (automático,
manual e cinza). Utilizando o sistema de cor RGB que depois é convertido para a
escala de cinza, tal como demonstra a Figura 3.3, e avaliando de forma visual,
obtiveram-se 60 contornos considerados próximos do contorno de referência, nas
imagens de elastografia a cores com o método automático, 32 contornos através do
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método manual e 12 com o método de cinza. Utilizando o sistema de cor HSV, com a
componente V, ou seja na pipeline, Figura 3.3, ao invés de se utilizar a imagem na
escala de cinza substitui-se esta pela componente V da imagem em causa, chega-se
aos resultados de 68 imagens obtidas pelo método automático e 36 pelo método
manual, também avaliados de forma visual. Com a componente V do sistema de cor
HSV, não se utiliza o método de cinza atendendo às propriedades desta componente.
Aparentemente pode-se concluir que utilizando o sistema de cor HSV se consegue
melhores resultados quando comparado com o sistema de cor RGB. No entanto
atendendo à Tabela 4.1, perceber-se que o sistema de cor RGB é mais eficaz, porque
quando se utiliza a razão de superposição, o RGB demonstra melhores resultados
percentuais. Antes de se chegar à pipeline da Figura 3.3, tentou-se efetuar um outro
pré-processamento, utilizando outros operadores morfológicos, como a dilatação, o
complemento e outras reconstruções por forma a suavizar mais as imagens das
lesões antes de se aplicar o operador de limiarização, mas face aos resultados
obtidos deste pré-processamento, concluiu-se que a sua aplicação era excessiva
piorando os resultados, pelo que se optou por manter a pipeline da Figura 3.3.
Exemplos de alguns resultados de contornos obtidos por ambos os métodos:
a b c
FIGURA 4.1: Imagem 009-A de lesão benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
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A Figura 4.1 é de uma lesão benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.698. O Elasto Region capturou a parte mais escura da imagem. A diferença entre os
dois contornos (b e c) deve-se à imagem de elastografia representar uma área escura
maior do que a lesão propriamente dita, no entanto o algoritmo comporta-se de forma
pretendida.
a b c
FIGURA 4.2: Imagem 011-A de lesão benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contornos manuais das lesões feitos pelo médico especialista; c- contornos
das lesões calculados pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
A Figura 4.2 é de uma lesão benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.1045. O Elasto Region capturou as zonas mais escuras da imagem. A diferença
entre os contornos (b e c) deve-se à imagem de elastografia representar uma das
lesões como zona mais escura, embora que a imagem seja de aglomerados de micro-
quistos e que a elastografia para este tipo de lesões ainda não seja a mais indicada.
No entanto uma das lesões está ligeiramente ao lado conforme se confirma em b.
O algoritmo comporta-se de forma pretendida capturando as zonas mais escuras da
imagem.
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a b c
FIGURA 4.3: Imagem 012-A de lesão benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
A Figura 4.3 é de uma lesão benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.5894. O Elasto Region capturou a parte mais escura da imagem. A diferença entre
os dois contornos (b e c) deve-se à imagem de elastografia representar a parte de
baixo da lesão com maior brilho, o que no cálculo da limiarização esta zona é perdida.
No entanto o algoritmo comporta-se como pretendido procurando a zona mais escura.
Esta lesão contém um ponto branco no seu centro que o algoritmo o contorna, este
ponto tem grande valor para os diagnósticos médicos.
a b c
FIGURA 4.4: Imagem 015-A de lesão maligna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
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A Figura 4.4 é de uma lesão maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.1955. Esta imagem representa duas lesões, sendo uma dentro de outra. O
contorno calculado pelo Elasto Region perde-se completamente, pois é difícil
identificar e delimitar estas lesões. No resultado do pré-processamento efetuado à
imagem sabe-se que a lesão não foi isolada corretamente daí falhar a suposta
segmentação. Foi processada pelos três métodos mas nenhum deles conseguiu
qualquer resultado próximo do traçado pelo médico especialista. De notar que o
contorno calculado pelo algoritmo ficou aberto.
a b c
FIGURA 4.5: Imagem 024-A de lesão benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contornos manuais das lesões feitos pelo médico especialista; c- contornos
das lesões calculadas pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
A Figura 4.5 é de uma lesão benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.6392. O Elasto Region capturou as partes mais escuras da imagem. Existem umas
diferenças entre os contornos (b e c) no entanto os contornos calculados pelo algoritmo
estão próximos dos contornos de b.
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a b c
FIGURA 4.6: Imagem 027-A de lesão benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
A Figura 4.6 é de uma lesão benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.5818. O Elasto Region capturou grande parte da lesão quando comparado com b.
Uma vez mais, as diferenças devem-se ao valor de limiarização calculado
automaticamente pelo algoritmo que ultrapassa um pouco a lesão.
a b c
FIGURA 4.7: Imagem 037-A de lesão benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contornos manuais das lesões feitos pelo médico especialista; c- contorno
da lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
A Figura 4.7 é de uma lesão benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é
de 0.4138. O Elasto Region capturou a lesão como uma só. As diferenças entre
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os contornos (b e c) devem-se sobretudo à representação das lesões na imagem de
elastografia pois as lesões têm outras propriedades e não estão bem definidas através
da zona mais escura.
a b c
FIGURA 4.8: Imagem 060-M0.63 de lesão benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via plano V do HSV.
A Figura 4.8 é de uma lesão benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é
de 0.3187. O Elasto Region capturou a zona mais escura da imagem. A diferença
entre os dois contornos (b e c) deve-se à imagem de elastografia conter uma zona
mais escura dentro da lesão. No entanto o algoritmo comporta-se como pretendido
procurando a zona mais escura.
a b c
FIGURA 4.9: Imagem 064-M0.35 de lesão benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via plano V do HSV.
A Figura 4.9 é de uma lesão benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.6088. O Elasto Region capturou a zona mais escura da imagem. A diferença entre
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os dois contornos (b e c) é pequena podendo dizer-se que o algoritmo comporta-se
como pretendido.
a b c
FIGURA 4.10: Imagem 067-A de lesão maligna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
A Figura 4.10 é de uma lesão maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.4358. O Elasto Region capturou a parte mais escura da imagem. A diferença entre
os dois contornos (b e c) deve-se à imagem de elastografia representar a parte de
cima da lesão com maior brilho. No entanto o algoritmo comporta-se como pretendido
procurando a zona mais escura.
a b c
FIGURA 4.11: Imagem 078-A de lesão maligna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via plano V do HSV.
A Figura 4.11 é de uma lesão maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.1295. O Elasto Region capturou a zona mais escura da imagem, que nesta imagem
não representa a lesão. A segmentação feita pelo algoritmo falha a identificar a lesão
tal como c demonstra.
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a b c
FIGURA 4.12: Imagem 080-M0.2 de lesão maligna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
A Figura 4.12 é de uma lesão maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.0373. O Elasto Region capturou a parte mais escura da imagem. A diferença entre
os dois contornos (b e c) deve-se à imagem de elastografia conter na sua parte inferior
uma grande sombra o que perturba a isolar a zona mais escura da imagem.
a b c
FIGURA 4.13: Imagem 094-M0.31 de lesão maligna, a- imagem de elastografia a
cores original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno
da lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
A Figura 4.13 é de uma lesão maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é
de 0.3021. O Elasto Region capturou a zona mais escura da imagem. A diferença
entre os dois contornos (b e c) deve-se à imagem de elastografia conter uma zona
mais escura dentro da lesão, que representa o inicio da lesão embora seja o tamanho
da lesão representado em b. No entanto o algoritmo comporta-se como pretendido
procurando a zona mais escura.
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a b c
FIGURA 4.14: Imagem 104-A de lesão maligna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesão feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesão calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
A Figura 4.14 é de uma lesão maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.6081. O Elasto Region capturou a zona mais escura da imagem.
4.2 Avaliação de Contornos
A Tabela 4.1 ilustra os valores da RS que dá a diferença entre os contornos: o
contorno feito pelo médico especialista de forma manual, utilizado como referência, e
o calculado pelo algoritmo. Os valores de RS variam entre 0 e 1 e são valores
adimensionais. Caso se obtivesse o valor 1 seria o caso ideal em que o contorno feito
pelo médico e o contorno calculado seriam exatamente iguais. A tabela apresenta
também os valores dos dois sistemas de cor utilizados RGB e HSV, e o método pelo
qual o contorno foi calculado, apresentado no nome da imagem, cujo método manual
indica o valor de limiarização utilizado.
Para adquirir alguma sensibilidade aos dados e face ao valor da média aritmética
0.3690 da Tabela 4.1 ter sido pequeno, calculou-se uma vez mais a média aritmética
(média2 da Tabela 4.1), mas agora com a diferença que são removidas todas as
imagens na qual o algoritmo não conseguiu sequer obter 10% do contorno de
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referência. As linhas da RS que têm uma cor de fundo acinzentado significam que
foram estas as imagens que não se obteve 10% do contorno de referência. Desta
maneira o resultado é especialmente significativo no caso de HSV. No entanto por
não ser uma comparação justa, pois utilizam-se diferentes imagens para este
segundo cálculo, não se considera na conclusão final esta experiência.
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TABELA 4.1: Resultados da razão de superposição, entre o contorno do médico
(referência) e o calculado.
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4.3 Discussão de Resultados
Face aos resultados obtidos de forma quantitativa (através da RS) pode-se concluir
que os contornos correspondentes a resultados próximos dos esperados não chegam
a metade das lesões abrangidas, ou seja, das 104 imagens não se conseguiu obter
50% das lesões. Ao recalcular o valor da média aritmética (média2 da Tabela 4.1), ou
seja, sem as imagens cujo resultado não abranja 10% da lesão, sobe-se o valor da
média, apesar de não se utilizar as 104 imagens. O facto pelo qual não se conseguir
obter 10% do contorno de referência em determinadas imagens deve-se sobretudo
ao contorno calculado não ter sido fechado, ou seja, o contorno obtido não foi uma
área fechada, este dispersou pela imagem e não se obteve um contorno fechado,
exemplo ver Figura 4.4 c. Daí os valores da RS em determinadas imagens serem
muito pequenos.
Para algumas imagens os resultados foram razoáveis, para outras foram maus. Isto
deve-se principalmente às características de cada imagem e às limitações do
algoritmo. Naquelas que se consegue identificar facilmente a lesão e estão bem
definidas o algoritmo com a pipeline original funciona relativamente bem. Agora
quando existem pequenas lesões ou várias lesões na mesma imagem, a pipeline
original, método automático, geralmente falha, daí se utilizar o método manual, pois
caso contrário o valor da limiarização calculado automaticamente falha as lesões.
Comparando os dois sistemas de cor utilizados, RGB e HSV, depreende-se que o
RGB consegue melhores resultados, pois em termos percentuais para as 104 imagens
obteve-se cerca de 8% a mais. Já no HSV sem as imagens de 10% do contorno obtido,
ou seja, trabalhando apenas com 63 imagens, apresentou um resultado de cerca de
46%. Enquanto que o número de imagens de RGB pela qual não se conseguiu obter
10% do contorno foi de 21 imagens, ou seja trabalhou-se 83 imagens e conseguiu-se
cerca de 45%. Segue a Tabela 4.2 que ilustra esta explicação mais explicitamente.
Avaliando os contornos de forma visual o sistema de cor HSV aparenta ser melhor
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TABELA 4.2: Resultados finais comparativos dos dois sistemas de cor: RGB e HSV.
que o sistema de cor RGB, no entanto através da razão de superposição, confirma-se
exatamente o contrário.
A Tabela 4.3 demonstra com maior sensibilidade os resultados obtidos pelos três
métodos dos vários tipos de lesões. Pode-se concluir que o método automático é
superior relativamente aos outros dois métodos (manual e cinza), através dos
resultados no sistema de cor RGB de 30.77% e 26.92% para lesões benignas e
malignas respetivamente, e no sistema de cor HSV de 35.58% lesões benignas e
29.81% malignas.
O maior problema do método automático é a dificuldade em se reconhecer ou isolar a
lesão. Esta dificuldade está associada sobretudo à difícil representação da lesão na
imagem. O método automático geralmente falha a segmentar as lesões que não
apresentem uma zona escura, quando vários micro-quistos pequenos estão contidos
na imagem ou quando existe uma sombra muito grande em torno da lesão. O método
automático comporta-se melhor quando se tem uma zona escura na imagem que
geralmente representa a lesão.
Atendendo aos resultados da Tabela 4.3 não se consegue ter uma preferência perante
os resultados experimentais nos dois tipos de lesões, tanto em imagens benignas
como malignas, nem face ao sistema de cor RGB e HSV. Quando comparados os
valores percentuais são muito semelhantes. Talvez num universo maior de imagens
de elastografia, se consiga tirar uma conclusão mais clara sobre o melhor método para
um tipo de lesão.
Tentou-se utilizar também imagens de elastografia obtidas diretamente na escala de
cinza, mas face à pouca quantidade de imagens adquiridas, à natureza das mesmas
e aos resultados, concluiu-se que são mais difíceis de analisar e de levar a resultados
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TABELA 4.3: Resultados comparativos dos três tipos de métodos usados e do tipo de
lesão das 104 imagens.
satisfatórios.
A Tabela 4.4 representa os resultados dos diferentes sistemas de cor utilizados,
quando calculados para 59 lesões benignas e 45 lesões malignas.
TABELA 4.4: Resultado comparativo de 59 lesões benignas e 45 lesões malignas.
Pelo método automático pode-se dizer que o sistema de cor HSV foi mais justo porque
funcionou melhor para imagens benignas como malignas. Já no método manual houve
maior coerência pelo sistema de cor RGB face a lesões benignas e malignas.
4.4 Limitações e Problemas Encontrados
Tal como referido anteriormente, quando se trata de PI não existe um único padrão
para todas as imagens, pois o procedimento vai depender muito da natureza e das
características de cada imagem. A segmentação automática ou semi-automática de
imagens é uma das tarefas mais difíceis do PDI. Consegue-se avaliar melhor os
resultados dos diversos métodos e algoritmos através da experimentação exaustiva a
uma grande quantidade de imagens.
Perante as limitações e problemas encontrados no algoritmo em estudo é por exemplo
o uso da função do c©Matlab rgb2gray() para converter as imagens para a escala de
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cinza esta vai falhar mais tarde a isolar as devidas lesões, daí não ser utilizada mas sim
efetuar-se a separação de cada componente de imagem e aplicar-se a média destas
por forma a se obter a imagem na escala de cinza.
Relativamente ao valor de limiarização, geralmente nos casos onde as lesões das
imagens são de difícil interpretação ou a região circundante é muito semelhante às
características da lesão, é necessário ajustar manualmente este valor de modo a que
se consiga isolar as lesões.
Em algumas situações o contorno ativo não abrange corretamente todas as regiões,
neste caso uma possível solução será ter um maior cuidado na seleção do PeI de
modo a obrigar o contorno a analisar determinada região.
Para o cálculo da RS é necessário que os contornos estejam todos fechados, caso
contrário o cálculo desta falha.
Em muitas imagens processadas, principalmente nas imagens adquiridas pelo
equipamento da c©GE Healthcare, Logic 9 do Hospital de Faro E.P.E, existe uma
grande sombra abaixo da lesão o que torna mais difícil ao algoritmo fazer a
separação da lesão, pois este perde-se confundindo a lesão com a sombra.
Capítulo 5
Conclusões
O último capítulo representa a conclusão do trabalho e o trabalho futuro que pode dar
continuidade e melhorar as qualidades do algoritmo e de segmentação às imagens de
elastografia.
5.1 Conclusão
Com a realização desta dissertação conseguiu-se obter resultados de segmentação
das lesões em imagens de elastografia a cores. Utilizaram-se vários algoritmos de
segmentação, mas atendendo aos resultados destes, e sendo a maioria baseados em
contornos ativos, apenas um dos algoritmos foi selecionado. Adicionou-se um pré-
processamento às imagens de elastografia por forma a isolar as lesões, e aplicou-se
o contorno ativo de modo a delimitar as devidas lesões.
Através da RS conseguiu-se avaliar os contornos calculados. As regiões
segmentadas comparadas às regiões delineadas pelo médico especialista. Os
valores médios da RS demonstram que as áreas segmentadas coincidiram em pouco
menos de 50%. Isto acontece porque as representações das lesões variam muito de
acordo com as propriedades de cada imagem. Foi feito apenas um único
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pré-processamento para todas as imagens de elastografia, sendo estas adquiridas
por dois equipamentos distintos. Existem variadas lesões com diversos tipos de
propriedades e que por vezes estas não estão bem definidas através da zona mais
escura. Os contornos da elastografia precisam ainda ser melhor entendidos pela
comunidade médica para definir padrões e relacioná-los aos diagnósticos. Só então
pode-se definir um método computacional mais robusto para deteção do contorno e
eventual classificação dos mesmos.
Utilizaram-se três métodos de segmentação que diferem ligeiramente da pipeline
original, ou seja, é feito um ajuste à pipeline original. Os métodos constam do método
automático, manual e cinza para as imagens no sistema de cor RGB. Para as
imagens no sistema de cor HSV, utilizam-se apenas o método automático e o método
manual. Face ao universo de 104 imagens de elastografia a cores e aos resultados
obtidos, não se consegue afirmar qual o melhor sistema de cor para lesões benignas
ou malignas. No entanto sabe-se que em ambos os sistemas de cor o método
automático apresentou os melhores resultados. Se se comparar apenas o sistema de
cor que apresentou melhores resultados para todo o universo de imagens de
elastografia o sistema de cor RGB apresenta resultados mais satisfatórios.
Há que acrescentar que não se sabe qual o formato verdadeiro da lesão, pois a
elastografia pode indicar bordas diferentes da ecografia modo-B. Não havendo uma
ideia clara sobre os contornos das lesões por elastografia, dificulta a elaboração de
diagnóstico. Até onde se pôde investigar, não há qualquer experiência prévia de
segmentação a imagens de elastografia a cores, este pode ter sido um ponto de
partida para que se faça evoluir as técnicas de segmentação e de pré-processamento
a este tipo de imagens.
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5.2 Trabalho Futuro
Possivelmente será necessário criar dois algoritmos distintos, ou melhor vários tipos
de pré-processamento para os diversos tipos de imagens de elastografia. Separando
as várias imagens, por tipo de lesão, e por tipo de equipamento utilizado na aquisição
de imagem. Assim aplicar-se-ia para cada tipo de imagem o pré-processamento mais
adequado.
Relativamente à questão dos médicos analisarem as imagens de elastografia sempre
com base nas imagens de ecografia modo-B, talvez uma possível solução para
melhorar os valores dos contornos calculados, seria sobrepor a lesão do modo-B de
ecografia na imagem de elastografia e com base nas lesões de ambas isolar-se
partindo daí. Tendo cuidado especial na sobreposição das imagens, pois sabe-se que
utilizando o modo manual da elastografia faz um pequeno deslocamento na imagem
quando a imagem é adquirida. Tem tendência a subir ligeiramente a lesão quando
comparado com a lesão na imagem de ecografia modo-B.
Outra hipótese seria experimentar aplicar o algoritmo a imagens obtidas através de
métodos automáticos de elastografia, tal como o SWE ou o ARFI.
Anexo A
Elasto Region.m
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